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n-line el 17 de noviembre de 2015Even John Snow needed to start with a plausible hypothesis to know
where to look and choose what data to examine1.
La realidad incuestionable es la aparición de los big data (datos
asivos). Este término se reﬁere a los grandes volúmenes de infor-
ación compleja y conectable que crece continuamente, de modo
ue la información parece duplicarse cada 2 an˜os, y este fenómeno
odría estarse acelerando. En este sentido, cabe destacar que mucha
e esta información era inaccesible hace solo una década.
Los datos masivos proceden de múltiples fuentes de informa-
ión, derivados de diferentes contextos, tales como los ﬁnancieros,
a informática de negocio, el ocio, las redes sociales y las redes labo-
ales, las ciencias ambientales y también la salud. En este último
mbito existen múltiples fuentes de información derivadas de la
edicina asistencial, la genómica, la biología molecular, la clínica,
a epidemiología y la salud pública, entre otras.
La investigación en salud pública y en epidemiología tiene por
bjetivo conocer la salud de la población y sus determinantes2.
os posibles beneﬁcios de los big data en la investigación en este
ampo son el uso de diversas fuentes de información y la rapidez
n el análisis3. Estas dos características, según algunas opiniones,
odrían dejar el método cientíﬁco actual obsoleto4. No comparto
sta última opinión. Parece que nos volvemos a enfrentar al mismo
roblema que hace tres décadas con la llegada de los ordenado-
es personales, cuando se creía que la velocidad de análisis iba a
ambiar el método cientíﬁco en la investigación epidemiológica. Es
or ello que centraré mi  contribución a este debate en sen˜alar los
peligros» del uso de los big data en la investigación en salud pública
 en epidemiología.
a necesidad de hipótesis
Disponer de datos es una de las bases para el progreso cientíﬁco.
n investigación usamos modelos, a veces complejos, como una
orma de aproximación a la realidad. Estos modelos de análisis de
atos se sustentan en hipótesis y en marcos conceptuales, sin los
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que las hipótesis han de guiar la investigación cualquiera que sea el
volumen de datos, existen diversas posiciones al respecto. Por un
lado, están las personas que creen que los datos nos dirán aquello
que queremos saber. Esta posición es muy  cercana al «ir de pesca» en
los datos, adjudicándoles un cierto «buenismo»  debido a que el gran
taman˜o nos permitirá realizar inferencias estadísticas ﬁables4. En el
otro extremo se situarían aquellas personas que creen que analizar
los big data es analizar terabytes de ruido para obtener un megabyte
de sen˜al, y por tanto usarían los big data en modelos causales más
o menos simples que se prueban en entornos muy  controlados.
Estas dos posiciones están explicadas de una forma un tanto
simplista, pero describen las diﬁcultades con que nos enfrentamos
las personas que nos dedicamos a la investigación, sin que por el
momento tengamos una comprensión demasiado sólida de cómo
abordar de manera sistemática y eﬁciente lo que suponen los big
data en la investigación en salud pública y en epidemiología5.
El origen de los big data y sus posibles sesgos
Los datos útiles para la investigación en salud pública y en epi-
demiología proceden habitualmente de fuentes disen˜adas ad hoc
para la investigación o bien de fuentes secundarias, como las histo-
rias clínicas, pruebas de laboratorio, censo de población, registros
de enfermedades, etc. Lo que distinguiría al entorno big data es, por
un lado, la incorporación de otras fuentes de información, como
las derivados de los servicios prestados por las App de e-salud,
wereables, las redes sociales o las plataformas «nube», entre otras,
y la posibilidad de realizar la consulta a múltiples fuentes de datos
online4.
Hay que sen˜alar que los datos que se obtienen de estas plata-
formas son muestras de conveniencia y pueden tener un número
importante de sesgos de selección y de información, de los cua-
les no nos protege el taman˜o de los datos. Un ejemplo de sesgo de
información podría ser el uso de los Twitterbots, programas usados
para producir mensajes automatizados que permiten, mediante el
acceso a potenciales clientes, mejorar el posicionamiento de una
empresa. Al contrario, puede surgir un sinnúmero de asociaciones,
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lgunas de ellas debidas al azar y a la existencia de sesgos como el
e confusión. También, las empresas de estas plataformas mejoran
os servicios a los usuarios constantemente, lo cual podría afectar
 la comparabilidad de los datos a lo largo del tiempo. Tampoco
s fácil obtener datos y replicar los resultados de los estudios para
oder determinar su robustez.
l análisis de los datos
La minería de datos es la exploración automática o semiau-
omática de los grandes conjuntos de datos con la intención de
escubrir patrones. Es uno de los pasos que componen el pro-
eso del knowledge discovery in databases6, en el cual se incluyen
a recolección y la preparación de los datos, la interpretación de
os resultados y la información de estos. Sin embargo, la minería
e datos genera ciertos desafíos para la ciencia actual7. El primero,
omo ya se ha mencionado, es la búsqueda de patrones en los big
ata. Para ilustrarlo, Shiffrin7 pone un ejemplo: «Supongamos una
ase de datos de un terabyte de datos con la posibilidad de contener
il  factores medibles. El número de posibles correlaciones de esos
actores sería del orden de dos por mil». Y el segundo es la posibi-
idad de asociaciones espurias, que Shiffrin7 expone claramente:
En una base de terabytes de datos, el factor A se correlaciona
on el factor B, y esta podría ser una relación causal directa entre
mbos factores; sin embargo, también podría haber unos 10310
tros potenciales bucles causales y las distribuciones de probabili-
ad asignadas a las 10310 posibilidades».
La tecnología permite y permitirá analizar un ingente volu-
en  de datos y establecer innumerables asociaciones mediante
odelos complejos. Habrá que desarrollar nuevas propuestas que
raten los niveles de signiﬁcación estadística de forma diferente, tal
omo se hizo evidente al tener que desarrollar los Manhattan plot8
ara los estudios de epidemiología genética. Sin embargo, la mayor
omplejidad de las herramientas analíticas podría tener como con-
ecuencia posibles limitaciones en la transparencia de los métodos
 en la interpretación y la replicabilidad de los resultados9.
Todo ello nos lleva a recordar los criterios de causalidad de Brad-
ord Hill, en los que la fuerza de asociación estadística es solo una
e las nueve condiciones para establecer la causalidad10.
a generación de conocimiento y su transferencia
La generación de conocimiento es un proceso dinámico de sín-
esis, interpretación, integración y difusión de los resultados de la
nvestigación11. Es indudable que Internet ha permitido la mejora
el trabajo de campo de las encuestas, la recogida de datos y los
rocesos de compartir datos y de intercambio del conocimiento12,
omo ya está ocurriendo en algunas redes internacionales (por
jemplo, la de la malaria13 y la de demografía14).
Sin embargo, existen otros ámbitos, como son las predicciones
e alertas con consecuencias para la salud de la población, en los
uales, aunque se ha demostrado el alto valor alcanzado, aún se está
ejos de poder suplantar a los métodos más  tradicionales15.
Tampoco puede desecharse la posibilidad de la manipulación
or parte de empresas con ánimo de lucro, o bien desde visio-
es corporativas que muy  lícitamente para sus intereses pretenden
nﬂuir mediante los big data en las decisiones sobre la salud de la
oblación, sin obviar que puedan tener una mayor capacidad de
ransferencia que las instituciones públicas encargadas de la salud
ública.
Un aspecto no desden˜able es poder refutar o aceptar resultados
e estudios basados en los big data. No obstante, requerirá que el
studio esté bien sustentado metodológicamente, sea cual sea
l origen de los datos.16;30(1):66–68 67
Aspectos sociales, éticos y políticos de la investigación
con big data
La regulación europea prevé la protección de los datos persona-
les, entre los que se encuentran los de la salud de la ciudadanía16.
Sin embargo, existen países donde la normativa puede ser más laxa
o inexistente, y donde obtener estos datos puede ser más  fácil. Por
otro lado, la dependencia económica de los países de renta baja
imposibilita que ejerzan la soberanía sobre sus datos frente a los
países de renta alta. A lo anterior cabría an˜adir que en la mayo-
ría de los casos es difícil que los resultados de las investigaciones
reviertan en la población que los ha originado, debido a la inesta-
bilidad política, la corrupción, la pobreza y la precariedad de los
sistemas de salud y del acceso a las nuevas tecnologías. Los avances
cientíﬁcos que se deriven de esas investigaciones deberían mejo-
rar la salud y los determinantes de la salud de la población en esos
países.
Conclusiones y recomendaciones
Se concluye que las buenas prácticas en la investigación en
salud pública y en epidemiología no han de ser diferentes para las
investigaciones que usen big data. Por tanto, la división entre la
investigación con big data y la investigación tradicional no parece
pertinente.
Los investigadores e investigadoras de la salud pública y la epi-
demiología deberían desempen˜ar un papel central en la propuesta
de hipótesis innovadoras, en la construcción de infraestructuras
para el almacenamiento de grandes conjuntos de datos y en asegu-
rar el desarrollo de enfoques sistemáticos en el análisis de grandes
conjuntos de datos complejos y masivos. Para ello, las socieda-
des cientíﬁcas relacionadas con la salud pública y la epidemiología
deberían proponer una estrategia formativa y abrir un debate nece-
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